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摘 要 粒计算是模拟人脑多粒度认知模式处理复杂问题的一种方法.模糊商空间理论作为粒计算的一种典型模

型,将复杂问题渐进式粒化成为分层递阶的多粒度空间,从而实现层次化的求解.然而,面对海量高维数据,现有模

糊商空间模型通过模糊相似关系构建多粒度空间的效率将大幅降低.一方面,模糊相似关系需要计算数据空间中

任意两个对象之间的相似性,不利于处理体量大的数据集;另一方面,模糊相似关系包含大量冗余信息,导致后续

步骤中存在大量的冗余计算.因此,本文基于2近邻模糊关系,提出了多粒度空间的快速构建方法,在保证面向下

游分类任务时性能不下降的前提下,极大地提升了多粒度空间构建效率.首先,基于k 近邻算法提出k 近邻模糊关

系,并分析证明其关键性质;然后,面向多粒度空间构建任务,对k近邻模糊关系进行参数分析,从理论上证明k 取

2时即可包含数据空间中全部有效信息;随后,定义了最近邻和次近邻两阶段的有效位置数,提出了模糊相似关系

有效值和有效位置提取算法,多粒度空间构建效率提升了75%左右.最后,通过在9个UCI数据集、3个UKB数据

集、3个图像数据集和3个文本数据集上的相关实验,验证了该算法构建多粒度空间的高效性、正确性以及面向下

游分类任务的有效性、稳定性和显著性.
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Abstract 
 

Granular
 

computing
 

is
 

a
 

state-of-the-art
 

methodology
 

that
 

simulates
 

the
 

multi-granu-
larition

 

cognitive
 

pattern
 

of
 

the
 

human
 

brain
 

to
 

deal
 

with
 

complex
 

problems.
 

As
 

a
 

typical
 

descrip-
tion

 

of
 

granular
 

computing,
 

fuzzy
 

quotient
 

space
 

theory
 

focuses
 

on
 

gradually
 

granulating
 

complex
 

problems
 

into
 

the
 

hierarchical
 

multi-granularition
 

spaces,
 

thereby
 

implementing
 

hierarchical
 

solu-
tion

 

of
 

the
 

complex
 

problems.
 

However,
 

when
 

dealing
 

with
 

massive
 

high-dimensional
 

data,
 

the
 

efficiency
 

of
 

constructing
 

multi-granularition
 

spaces
 

through
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relations
 

in
 

the
 



existing
 

fuzzy
 

quotient
 

space
 

methods
 

reduces
 

significantly.
 

On
 

one
 

hand,
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

re-
lation

 

is
 

obtained
 

through
 

calculating
 

the
 

similarity
 

among
 

all
 

objects,
 

which
 

is
 

not
 

conducive
 

to
 

processing
 

large
 

datasets;
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relation
 

contains
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

redundant
 

information,
 

which
 

leads
 

to
 

a
 

large
 

number
 

of
 

redundant
 

computation
 

in
 

the
 

subsequent
 

steps.
 

Therefore,
 

based
 

on
 

the
 

2-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation,
 

an
 

efficient
 

con-
struction

 

approach
 

for
 

constructing
 

multi-granularition
 

spaces
 

is
 

proposed,
 

which
 

greatly
 

im-
proves

 

the
 

efficiency
 

on
 

the
 

premise
 

of
 

ensuring
 

the
 

performance
 

when
 

facing
 

downstream
 

classi-
fication

 

tasks.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

k-nearest
 

neighbor
 

algorithm,
 

a
 

k-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

rela-
tion

 

is
 

proposed,
 

and
 

its
 

key
 

properties
 

are
 

discussed
 

and
 

proven.
 

Second,
 

for
 

the
 

multi-granular-
ition

 

spaces
 

construction
 

task,
 

parameter
 

analysis
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

k-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation,
 

theoretically
 

proving
 

that
 

when
 

k
 

is
 

taken
 

as
 

k,
 

all
 

effective
 

information
 

in
 

the
 

data
 

space
 

could
 

be
 

included.
 

Then,
 

the
 

number
 

of
 

effective
 

positions
 

in
 

the
 

nearest
 

neighbor
 

and
 

sec-
ond

 

nearest
 

neighbor
 

phases
 

are
 

defined.
 

And
 

the
 

algorithm
 

for
 

extracting
 

effective
 

values
 

and
 

ef-
fective

 

positions
 

of
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relation
 

is
 

proposed,
 

the
 

efficiency
 

of
 

constructing
 

multi-
granularition

 

spaces
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

75%.
 

Finally,
 

relevant
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

9
 

UCI
 

datasets,
 

3
 

UKB
 

datasets,
 

3
 

image
 

datasets
 

and
 

3
 

text
 

datasets
 

to
 

validate
 

the
 

efficiency
 

of
 

multi-granularition
 

spaces
 

construction
 

approach.
 

By
 

comparing
 

and
 

analyzing
 

with
 

the
 

existing
 

classifiers,
 

the
 

effectiveness,
 

stability,
 

and
 

saliency
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

for
 

classification
 

tasks
 

are
 

demonstrated.
 

In
 

summary,
 

a
 

k-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation
 

that
 

only
 

contains
 

sparse
 

effective
 

information
 

is
 

constructed.
 

On
 

the
 

basis,
 

an
 

efficient
 

construction
 

approach
 

for
 

constructing
 

multi-granularition
 

spaces
 

based
 

on
 

2-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation
 

is
 

proposed,
 

which
 

greatly
 

reduces
 

time
 

complexity
 

while
 

ensuring
 

classification
 

performance.
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1 引 言

随着世界进入智能化时代,源源不断的数据呈

井喷式增长,海量数据给人类提供方便的同时也带

来了一系列棘手的问题.因此,如何准确地从海量数

据中获取隐含的有价值的信息是知识发现算法的研

究热点.随着算力的迅速发展和模型的不断优化,知
识发现算法已取得众多重大突破.然而,数据的海量

特性与其所蕴含知识的稀疏性之间的相持、数据的

强动态变化与知识的弱演化能力之间的对立[1]、
 

数

据的价值随时间骤减的高时效性等仍然为知识发现

算法带来极大的挑战.因此,如何有效且快速地运用

数据资源实时提取知识、挖掘更高的数据价值是知

识发现领域亟需解决的科学问题.
粒计算(Granular

 

computing,GrC)是人工智能

领域中一种以人为本的先进方法论,旨在通过模拟

人脑认知机制来处理复杂数据[2-4].作为一种知识发

现的新兴技术,GrC能够从不准确、不完整、不确定

的海量数据中挖掘出蕴含的多层次知识还原现实世

界以应对复杂问题[5].早在1979年,美国工程院士

Zadeh 教 授 在 论 文 “Fuzzy
 

sets
 

and
 

information
 

granularity”中指出众多领域都存在信息粒的现象[6],
随后在1998年,Lin教授[7]正式提出了 GrC的概

念.自提出以来,GrC引起了学术界的广泛关注,已
成为不确定信息处理、大尺度计算、云计算等领域的

重要工具[8-10].GrC通过模拟人脑进行观察感知、尺
度度量、概念内化和决策推理时的“大范围优先”和
“渐进式”等特性,将数据空间划分为不同层级的颗

粒来构造多粒度空间,实现对问题由浅入深的认知

和渐进式求解[11].鉴于此,通过渐进式粒化构建多

粒度空间和在多粒度空间中进行粒的计算成为粒计

算的两个重要方向[12,13].因此,面向复杂数据构建

多粒度空间成为GrC领域的研究热点.
1992年清华大学张钹院士提出的商空间理

论[14],该理论通过模拟人类的多粒度、多层次思维

模式构建还原数据拓扑结构的商空间,为多粒度空

间提供了较为通用的公理化定义和构造方法,是经
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典的GrC模型之一.随后,为了处理连续数据,张钹

院士将模糊关系引入商空间理论提出模糊商空间理

论[15],提高了模型的鲁棒性.模糊商空间通过建立

基于模糊等价关系的多层次拓扑结构来模拟人类在

不同粒度下解决复杂问题的能力,不仅能够挖掘数

据中的隐含知识以建立多粒度空间,而且能够刻画

复杂问题在不同粒度之间的转换和相互依赖关系.
一方面,模糊商空间理论可将不确定的概念细化到

多粒度空间中,称为层次商空间结构(Hierarchical
 

Quotient
 

Space
 

Structure,HQSS)[16].面对复杂数

据,HQSS通常将不确定性概念以自上而下的方式

在不同的知识空间中分解,得到局部解后以自下而

上的方式进行整合得到原始问题的全局解[17-18],既
模拟了人脑“大范围优先”的认知模式,又运用了计

算机由细到粗的计算模式[1].另一方面,模糊商空间

理论揭示了模糊集的多粒度特性,为模糊集的结构

化定义提供了理论基础.众所周知,在模糊集的应用

中,选择不同的隶属度函数可能导致数据对不确定

性概念的隶属度存在差异,为后续的数据处理带来

极大的不确定性,因此确定合适的隶属度函数是模

糊集应用中的关键问题.而模糊等价关系对应的

HQSS为隶属度函数的构造提供了一个新的视角,
若不确定性概念对应数据的隶属度之间的偏序关系

相同或HQSS
 

相同,则对应的模糊集具有相同或相

似的特征[19].因此,HQSS不仅为模糊数据处理提

供了一种粒度处理范式,也为模糊集理论中研究隶

属函数的鲁棒性提供了强有力的理论基础.
自提出以来,模糊商空间理论通过构建多粒度

空间求解复杂问题的方法论引起了学者的广泛关

注.在构建多粒度空间方面,Miao等人[20]引入知识

粒度构造模糊等价关系,进而优化 HQSS
 

的构造;

Qian等人[21]从粗糙近似的角度出发,引入多粒度

粗糙集模型从上下近似的视角构造 HQSS,并将该

模型用于处理不完备数据[22].Lin等人[23]将证据理

论与多粒度粗糙集相结合,从统计学的角度构建

HQSS.Zhao等人[24]将模糊商空间中的模糊等价关

系扩展为加权等价关系和容差关系,提出了面向层

次坐标数据的HQSS
 

构建方法,为高效搜索大型网

络的最优路径提供知识基础.Huang等人[25]引入直

觉模糊粗糙集来处理特殊数据,并建立直觉模糊多

粒度粗糙集模型来构造 HQSS.Yang
 

等人[26]引入

测试代价,提出了双代价敏感的多粒度空间构建模

型.Wu和Leung[27]引入多尺度决策系统来构建HQSS,
并将其用于知识获取.Li和 Hu[28]提出了不同属性

对应不同数量尺度的广义多尺度决策系统来构建

HQSS,进一步提出网格模型来搜索 HQSS
 

的所有

最优尺度组合;Zhang等人[29]将三支决策与 Hasse
 

图相结合应用到HQSS的最优尺度组合选择中,极
大地提升了知识发现的效率;Zhang等人[30]将属性

代表的概念引入多粒度空间构建中,并将其应用到

集成分类中;Xia等人[31]引入k-means算法以改进

邻域粗糙集的构建机制,提出了粒球邻域粗糙集模

型实现不同粒度上的邻域构建;Wu等人[32]引入密

度峰值聚类优化多粒度邻域的构建,提出了超区间

粒化方法构建多粒度邻域空间,并设计了相应的分

类算法;Zhang等人[33]通过分析并证明模糊相似关

系有效值和有效位置的存在性,提出了提取有效信

息的快速算法,极大地提升了 HQSS的构建效率.
在多粒度空间的度量方面,Liang等人[34]通过度量

知识粒度的不确定性描述HQSS;Qian等人[35]通过

研究HQSS的知识结构,提出了多粒度空间中粒层

之间的知识距离度量.Yao等人[36]通过度量所有划

分的熵来度量HQSS的不确定性;Zhang等人[37]提

出了不同多粒度空间之间的距离;基于上述研究,

Zhang和 Wang等人[38]引入了一个信息熵序列来

表征多粒度空间中多个粒层的不确定性;Yang
 

等

人[39]从概率粗糙集模型三个区域的角度度量分析

了多粒度空间的不确定性;Zhang等人[40]提出了任

意两个多粒度空间之间的分类同构的概念,并讨论

了分类同构的充要条件.Yang等人[41]提出了一种

基于推土机距离(Earth
 

mover’s
 

distance,EMD)来
度量多粒度空间中划分之间的关系;Zhao等人[42]

结合纯度和复杂度提出了多粒度空间粒层的质量度

量方法,并基于此进行最优粒度选择.
随着理论研究的不断深入,通过模糊商空间理

论构建多粒度空间的方法也得到了广泛的应用.Pe-
drycz[43]将多粒度空间层次递阶的信息提取后引入

到层次模糊C均值聚类算法中.Tsekouras等人[44]

分析了HQSS和模糊聚类之间的关系,并提出了一

种用于模糊建模的多粒度模糊聚类方法.Zhang等

人[45]提出了一种基于HQSS的层次模糊决策方法.
Tang等人[46]分析了多粒度空间中随着粒度变化粒

层之间的模糊概率关系,并将其应用于层次聚类.
Cui

 

等人[47]通过改进的命令滤波反演法将 HQSS
引入到输入饱和的 mimo非线性系统中,实时处理

信号数据.综上所述,HQSS已被应用于包括模糊控

制[48-50]、智慧医疗[51]、图像处理[52-53]、
 

模糊逻辑[54-56]

等众多领域.
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然而,现有的构建多粒度空间的几类方法分别

存在不同程度的缺陷:(1)
 

通过多粒度粗糙集和多

尺度粗糙集模型构建多粒度空间的方法只能处理离

散型数据,面对连续型数据时需要首先进行离散化,
这一过程存在极大的不确定性,同时影响下游分类

任务的性能;(2)
 

通过邻域粗糙集模型构建多粒度

空间的方法虽然能够处理连续型数据,但是其中的

规则存在大量的包含和重叠关系,必须进行时间复

杂度较高的规则约简才能用于下游任务;(3)
 

通过

粒球计算构建多粒度空间的方法,其中存在大量的

只包含一个对象的规则,无法形成有效的论域覆盖,
这将影响下游分类任务的性能,同时该方法需要人

为给定参数,参数的不同将很大程度上影响分类效

果;(4)
 

通过经典模糊商空间模型和基于有效值的

模糊商空间模型构建多粒度空间的方法既能够处理

连续性数据,同时能够形成有效的论域覆盖,且不存

在超参数.在前序工作[42]中,我们已将其成功应用

于下游分类任务,提出了不含超参数、不需要规则约

简且能够有效覆盖论域的邻域覆盖分类器,并验证

了其分类性能优于现有GrC分类器和经典机器学

习分类器,然而,基于模糊商空间构建多粒度空间的

方法在效率上仍然有待提升,具体来看,现有模糊商

空间方法的步骤和对应时间复杂度见表1,存在如

下问题:

表1 现有模糊商空间模型步骤及其时间复杂度
经典模糊空间模型 基于有效值的模糊商空间模型

步骤 时间复杂度 步骤 时间复杂度

输入:模糊决策信息系统 输入:模糊决策信息系统

步骤1:模糊相似关系 O(n2) 步骤1:模糊相似关系 O(n2)

步骤2:模糊等价关系
平方法:O(n5)
Warshall算法:O(n3)

步骤2:模糊等价关系 O(mn2)

步骤3:截关系 O(pn2) 步骤3:截关系 O(pn2)
步骤4:HQSS O(pn2) 步骤4:HQSS O(pn2)

(1)
 

步骤1(构建模糊相似关系):现有模糊商空

间方法均需计算数据空间中所有对象两两之间的相

似性,构建出n×n 的模糊相似矩阵.一方面,该过

程对数据空间的对象数和属性数极其敏感,当面对

海量数据时,该过程将耗费大量的时间;另一方面,
据文献[33]中的理论分析:模糊相似关系共有n2 个

信息,但其中至多包含n-1个有效信息,这说明该

过程耗费了大量无效时间;
(2)

 

步骤2:经典模糊商空间模型通过平方法

(O(n5))、Warshall(O(n3))算法等求模糊相似关

系的传递闭包来得到模糊等价关系,这些求传递闭

包的算法的时间复杂度均较高;基于有效值的模糊

商空间模型通过理论分析证明了模糊相似关系中有

效信息的数目和位置,提出了快速提取模糊相似关

系有效值的算法,避免了进行求传递闭包的复杂运

算的同时,达到了与模糊等价关系相同的粒化效果,
已将该步骤的时间复杂度降低至O(n2).然而,只
加速该步骤无法缓解其他步骤的效率;

(3)
 

步骤3(构建关系)和步骤4(构建多粒度空

间HQSS):经典模糊商空间模型需要依次用k个阈

值处理模糊等价关系中的n2 个值,基于有效值的模

糊商空间模型需要依次用k个阈值处理模糊相似关

系中的n2 个值,得到k 个截关系;进而需要处理k
个截关系,对论域进行k次划分,得到k层的多粒度

空间.这两个步骤由于模糊相似关系和模糊等价关

系的有效信息稀疏性,均需要执行大量的无效循环.
基于以上分析,通过模糊商空间理论构建多粒

度空间的研究迫切需要从步骤1进行加速,提出更

加高效的多粒度空间构建模型.据文献[33]的理论

证明,模糊相似关系的有效信息为除主对角线元素

外的行(列)最大值和其余值的最大值.因此,为了解

决上述问题,本文首先引入k近邻算法,构建只包含

稀疏有效信息的k 近邻模糊关系,在此基础上提出

基于2近邻模糊关系的多粒度空间快速构建方法,
实现了在保证效果的前提下大幅降低时间复杂度.
具体地,本文的贡献点如下:

(1)理论分析(2近邻模糊关系包含模糊相似关

系全部有效信息).引入k 近邻算法,提出了k 近邻

模糊关系的概念,并分析其自反性、对称性和传递

性;进一步研究并证明了k 近邻模糊关系随k 的变

化呈现的规律;针对k的取值,通过分析模糊相似关

系有效值的提取算法,从理论上证明了2近邻模糊

关系包含了模糊相似关系全部的有效值,并等价于模

糊相似关系对应的模糊等价关系,且能够构建出与现

有模糊商空间模型完全相同的多粒度空间.鉴于此,
将构建2近邻模糊关系作为模糊商空间模型构建多

粒度空间的步骤1,相比现有方法,既提升了步骤1的

效率,又为后续步骤的加速提供了理论基础;
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(2)模型构造(基于2近邻模糊关系两阶段提取

有效信息).基于2近邻模糊关系,提出了论域的最

近邻序列和次近邻序列,基于相互最近邻数设计最

近邻阶段的有效位置数计算方法,基于统计学的频

数概念设计次近邻阶段的有效位置数计算方法,并
在此基础上提出了两阶段的有效值有效位置提取算

法,以加速模糊商空间模型构建多粒度空间的步

骤2;
(3)算法设计(提出多粒度空间快速构建算法).

基于上述理论分析,提出基于2近邻模糊关系的多

粒度空间快速构建方法,相比现有的模糊商空间模

型,所有步骤的时间复杂度均得到了降低.最后通过

对比实验,验证本文方法构建多粒度空间的效率和

正确性.进一步将该算法应用到分类任务中,在4个

分类指标下验证了本文方法面向分类任务的有效

性、稳定性和显著性.因此,相比现有模糊商空间模

型,本文方法提升了多粒度空间的构建效率,并能够

构建出与现有模糊商空间模型完全一致的多粒度空

间,保证了与现有模糊商空间模型相同的分类能力:
平均分类性能优于其他粒计算分类器和机器学习分

类器.
本文第二节介绍与本文相关的背景知识,主要

涉及模糊商空间理论以及k 近邻的基础定义;第三

节介绍本文提出的k 近邻模糊关系、两阶段的有效

位置提取方法以及多粒度空间快速构建方法;第四

节主要通过实验对比验证所提算法的效率和有

效性.

2 背景知识

为了便于理解,本节首先归纳了本文使用的概

念和符号,如表2所示.然后,回顾了本文模型涉及

的基础知识,主要包括模糊决策信息系统、模糊商空

间和k近邻等.
为了便于描述和研究,本文分类任务中的数据

空间均由模糊决策信息系统表示.
定义1.模糊决策信息系统[47].给定一个模糊决

策信息系统FDIS=<U,At,V,f> ,其中U 为一

个非空有限集合,称为论域;At=C ∪D 代表属性

集,其子集C 代表条件属性集,
 

子集D 代表决策属

性集;V 代表属性值集,且任一属性的属性值均为

模糊集;f:U×C→V 代表描述论域中对象属性值

的映射.

表2 概念符号

符号 概念

FIDS 模糊决策信息系统

n FIDS 中的对象数

R 模糊二元关系,简称模糊关系

R􀮨 模糊相似关系

R 模糊等价关系

x∧y x∧y=min(x,y)

x∨y x∨y=max(x,y)

|X| 集合X 的势

Rknn k近邻模糊关系

Rknn,λ k近邻模糊关系的截关系

H(•) • 的值域

m 次近邻阶段的有效值个数

p 有效值个数

xk 距离对象x 第k近的对象

Eff(•) • 的有效值集合

Effp(•) • 的有效位置集合

1st(U) 最近邻序列

2nd(U) 次近邻序列

|Effp1(R2nn)| 最近邻阶段的有效位置数

|Effp2(R2nn,i)| 次近邻阶段第i次的有效位置数

2.1 模糊商空间

  模糊商空间是一种典型的粒计算模型,能够层

次递阶地挖掘模糊数据中的结构化信息,进而构建

多粒度空间.
2.1.1 经典模糊商空间模型

给定一个FDIS=<U,At,V,f > ,经典模糊

商空间模型构建多粒度空间的步骤如图1所示.

图1 经典模糊商空间模型构建多粒度空间

由于篇幅限制,更详细的构建过程见文献[37].
相关定义如下:

定义2.模糊相似关系[48,50].给定一个模糊决策

信息系统FDIS=<U,At,V,f> ,令R 为U 上的

模糊二元关系.若R 满足以下条件:
(1)

 

对于 ∀x∈U,R(x,x)=1;
(2)

 

对于 ∀x,y∈U,R(x,y)=R(y,x),

则R 为模糊相似关系,记作R􀮨 .
定义3.模糊等价关系[48,50].给定一个模糊决策

信息系统FDIS=<U,At,V,f> ,令R 为U 上的

模糊二元关系.若R 满足以下条件:
(1)

 

对于 ∀x∈U,R(x,x)=1;
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(2)
 

对于 ∀x,y∈U,R(x,y)=R(y,x);
(3)

 

对于 ∀x,y,z∈U,R(x,z)≥supy∈U

min(R(x,
 

y),R(y,z)),
则R 为模糊等价关系,记作R .

定义4.截关系[50].给定一个模糊决策信息系统

FDIS
 

=<U,At,V,f> ,令R 为论域U 上的模糊

等价关系,则Rλ={(x,y)|R(x,y)≥λ}(0≤λ≤
1)为R 上的截关系.

由截关系Rλ 得到的划分称为知识空间,记作

πRλ
(U)

 

=U/Rλ .
定义5.分层递阶的商空间结构[37].给定一个模

糊决策信息系统FDIS=<U,At,V,f> ,令R 为

论 域 U 上 的 模 糊 等 价 关 系,则 集 合 πR(U)=
 

U/Rλ λ∈H(R)  称为R 的分层递阶的商空间

结构,简记作HQSS.
值得注意的是,分层递阶的商空间结构即为一

种典型的多粒度空间.
2.1.2 基于有效值的模糊商空间模型

给定一个模糊决策信息系统FDIS=<U,At,
 

V,f> ,基于有效值的模糊商空间模型构建多粒度

空间的步骤如图2所示.

图2 基于有效值的模糊商空间模型构建多粒度空间

由于篇幅限制,更详细的构建过程见文献[33].
相关定义如下:

定义6.有效值和有效位置[33].给定一个模糊决

策信息系统FDIS=<U,At,V,f> ,令U={x1,

x2,
 

...,xn},R􀮨 为U 上的模糊相似关系且R 为U

上对应的模糊等价关系.对于∀R􀮨(xi,xj)(i≠j),
若 ∃h∈H(R)满足以下条件:

R􀮨(xi,xj)=h (1)

则R􀮨(xi,xj)称为R􀮨 的有效值,且 [i,j]称为R􀮨 的

有效位置.R􀮨 的有效值集和有效位置集分别记作

Eff(R􀮨)和Effp(R􀮨).
2.2 k近邻

  对象与其近邻之间的关系常常作为许多知识发

现算法的基础,可以有效提高算法的效果[57],下面

将介绍本文所提出的算法中用到的几种近邻关系.

定义7.k近邻[58].给定一个模糊决策信息系统

FDIS=<U,At,V,f> ,对于 ∀x∈U ,则
knn(x)= ∀y∈U d(x,y)≤d(x,xk)  

(2)
为x 的k近邻,其中d(x,y)表示x 和y 之间的距

离和xk 表示距离对象x 第k近的对象.
定义8.相互k近邻[59].给定一个模糊决策信息

系统FDIS=<U,At,V,f> ,对于 ∀x∈U ,则
mknn(x)= ∀y∈U x∈knn(y)∧y∈knn(x)  

(3)
为x 的相互k近邻,其中d(x,y)表示x 和y 之间

的距离.

3 基于2近邻模糊关系的多粒度空间

快速构建方法

为了实现基于模糊商空间模型的多粒度空间快

速构建,本文3.1节定义了k近邻模糊关系,并面向

多粒度空间构建任务对参数k 进行了取值分析,进
而定义了最近邻序列和次近邻序列;3.2节基于2
近邻模糊关系、最近邻序列和次近邻序列,设计了两

阶段的有效值和有效位置提取算法;3.3
 

节提出了

多粒度空间的快速构建算法,并与现有算法的时间

复杂度进行对比分析.
3.1 基于2近邻模糊关系的多粒度空间快速构建

方法

  由本文2.1节中图1和图2可知,现有模糊商

空间模型构建多粒度空间的方法的步骤均是首先计

算论域中两两对象之间的相似度,得到模糊相似关

系.然后通过不同的方法提取其中的有效信息,得到

一系列不同的阈值,最后通过使用阈值逐一对论域

进行划分,来构建多粒度空间.然而,一方面,步骤1
计算论域内两两对象之间相似度的时间复杂度为

O(n2),由于相似性度量的计算特性,该步骤对论

域的对象数和属性数均极其敏感,因此当面对海量

高维数据时,步骤1
 

将耗费大量的时间;另一方面,
据文献[33]中的理论分析:模糊相似关系包含的

n×n个信息中,至多有n-1个有效信息,这说明

步骤1耗费的大量时间是无效的.因此,基于模糊商

空间模型设计多粒度空间快速构建方法应当首先着

眼于步骤1的加速.
文献[33]中关于模糊相似关系有效值和有效位

置的理论证明和算法的设计,如图3所示.
由图3可知,提取模糊相似关系中的有效值大
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图3 模糊相似关系的有效值和有效位置提取[33]

致分为两个阶段:首先提取出主对角线外的行(列)
最大值,然后对剩余元素依次提取最大值.换言之,
模糊相似关系的无效计算大多耗费在所有行的较小

值和全局较小值的计算上.而行(列)最大值代表的

是与所有对象与其最接近的对象之间的相似度,剩
余元素的全局最大值即为相似度较高两个对象之间

的相似度.基于上述分析,3.1.1节将基于所有对象

的k近邻信息,构建“富含”有效信息的模糊关系,称
为k近邻模糊关系,并研究其相关性质;3.1.2

 

节将

面向多粒度空间快速构建这一任务,对k 近邻模糊

关系中的k进行参数分析,证明2近邻模糊关系即

可包含原模糊相似关系中全部的有效信息;进一步

地,定义了最近邻序列和次近邻序列.既加速了模糊

商空间模型构建多粒度空间时的步骤1,又为后续

步骤的加速提供了良好的基础.
3.1.1 k近邻模糊关系及其性质

在本节中,在模糊决策信息系统上定义了k近

邻模糊关系,研究并证明了其相关性质,为基于模

糊商 空 间 模 型 快 速 构 建 多 粒 度 空 间 提 供 理 论

基础.
定义9.k 近邻模糊关系.给定一个模糊决策信

息系统FDIS=<U,At,V,f> ,设|U|=n.规定

U×U 上的模糊子集为Rknn ,对于xi,xj∈U ,都有

Rknn=
R􀮨(xi,xj), xj ∈knn(xi)

1, i=j
0, otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

其中,k为自然数且k<n,knn(xi)代表对象xi 的

k近邻集合(不含自身),R􀮨(xi,xj)代表对象xi 与

xj 之间的相似度.则Rknn 称为论域U 上的k近邻模

糊关系.
基于k近邻模糊关系,研究了其作为模糊关系

的基本性质.
性质1.

 

Rknn 是论域U 上的自反关系.
性质2.

 

Rknn 在论域U 上不满足对称性.

反例:不满足对称性的模糊关系R1nn 对应矩阵

如下:

MR1nn
=

1 0 0.95 0
0 1 0 1
0.95 0.95 1 0
0 1 0 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

性质3.
 

Rknn 是论域U 上不满足传递性.

分析:假设Rknn 是论域$U$上的传递关系,则

一定满足Rknn ⊇R2
knn ,即

Rknn(xi,xj)≥ ∨
xk∈U

[Rknn(xi,xk)∧Rknn(xk,xj)]

(6)
然而,给定如下|U|=4的R2nn ,其对应矩阵如下:

MR2nn
=

1 0.9 0.95 0
0 1 0.95 1
0.95 0.95 1 0.8
0.85 1 0 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

其中R2nn(x1,x2)=0.9.

∨
xk∈U

R2nn(x1,xk)∧R2nn(xk,x2)  

=(1∧0.9)∨(0.9∧0.95)∨(0.9.5∧0.95)∨(0∧1)

=0.9∨0.9∨0.95∨0
=0.95,
则有0.9<0.95,与公式(6)冲突.因此Rknn 不满足

传递性.
在此基础上,研究了k 近邻模糊关系随k 值变

化呈现的规律.
定理1.

 

给定一个模糊决策信息系统 FDIS
=<

 

U,At,V,f> ,设|U|=n.则对于任意的自然

数k1 <
 

k2 <n,都有Rk1nn ⊂Rk2nn .

证明.根据定义9,对于 ∀xi,xj ∈U,Rk1nn
和

Rk2nn
可表示为

Rk1nn=

R􀮨(xi,xj), xj ∈k1nn(xi)

0, xj ∈k2nn(xi)∧xj ∉k1nn(xi)

1, i=j
0, otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

,

Rk2nn=

R􀮨(xi,xj), xj ∈k1nn(xi)

R􀮨(xi,xj),xj ∈k2nn(xi)∧xj ∉k1nn(xi)

1, i=j
0, otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

,

则Rk1nn
和Rk2nn

之间的关系分析可分为以下四种情

况:
(1)

 

当xj ∈k1nn(xi)时:
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Rk1nn
(xi,xj)=Rk2nn

(xi,xj)=R􀮨(xi,xj);
(2)

 

当xj ∈k2nn(xi)∧xj ∉k1nn(xi)时:

Rk1nn
(xi,xj)=0<Rk2nn

(xi,xj)=R􀮨(xi,xj);
(3)

 

当i=j时:

Rk1nn
(xi,xj)=Rk2nn

(xi,xj)=1;
(4)

 

当其他情况时:

Rk1nn
(xi,xj)=Rk2nn

(xi,xj)=0,

因此,Rk1nn
(xi,xj)≤Rk2nn

(xi,xj)恒成立.
且由情况(2)可知:当xj ∈k2nn(xi)∧xj ∉

 

k1nn(xi)时,Rk1nn
(xi,xj)≠ Rk2nn

(xi,xj).因

此,Rk1nn
 ≠Rk2nn .

综上,Rk1nn ⊂Rk2nn
得证.

定理2.
 

给定一个模糊决策信息系统 FDIS
=<

 

U,At,V,f> ,设|U|=n.则当k=n-1时,

Rknn 为论域U 上的模糊相似关系,即Rknn=R􀮨成立.
证明.当k=n-1时,为避免歧义,论域U 上的

n-1近邻模糊关系简记为Rn-1.由定义9可知,对
于 ∀xi,xj ∈U ,存在以下两种情况:

(1)
 

当i=j时:

Rn-1(xi,xj)=R􀮨(xi,xj)=1;
(2)

 

当xj 是xi 的n-1近邻时:

Rn-1(xi,xj)=R􀮨(xi,xj).
  同时,由于xi 的n-1近邻至少包含n-1个对

象,因此对于 ∀xi,xj ∈U ,情况(1)和(2)已包含

xi 与论域中其余所有n-1个对象.则不存在定义9
中的“otherwise”的情况.

综上所述,当k=n-1时,Rknn =R􀮨 得证.
定理1和定理2表明:随着k的逐渐增大,k近

邻模糊关系将形成一个模糊关系套,当k=n-1
时,k近邻模糊关系退化为模糊相似关系.
3.1.2 k近邻模糊关系及其性质

从图3可知,构建论域中对象间模糊关系的目

的是提取有效值和有效位置,因此对k 近邻模糊关

系进行参数分析的最终目的是找出使得k近邻模糊

关系能够包含所有有效值的最小k值.
经过大量实例和理论分析,我们得到以下结论.
定理3.

 

给定一个模糊决策信息系统 FDIS
=<

 

U,At,V,f> ,令R2nn 为论域U 上的2近邻模

糊关系,R􀮨 为U 上的模糊相似关系,则对于任意的

y∈
 

Eff R􀮨  ,y∈R2nn .

证明.根据公式9,对于 ∀xi,xj∈U,R2nn 可表

示为

R2nn=
R􀮨(xi,xj), xj ∈2nn(xi)

1, i=j
0, otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

根据图3,基于模糊相似关系的有效值提取分为两

个阶段:
(1)

 

除主对角线元素外,模糊相似关系的行最

大值一定为有效值.对于 ∀xi ∈U ,设y=R􀮨(xi,
xk)为第xi 行除主对角线元素外的最大值,即

y= max
1≤j≤n,j≠i

R􀮨(xi,xj)  ,

则y 是xi 的最近邻,所以y∈2nn(xi)一定成立,

根据公式(3.5),R2nn(xi,xk)=R􀮨(xi,xk)=y.
因此,y∈R2nn .

(2)
 

除主对角线元素和行最大值外,依次取模

糊相似关系中的最大值作为有效值.设选择最大值

后,会依次将R􀮨 中最大值所在位置为0.设第z-1

轮选择最大值后,得到的模糊关系为R􀮨z-1.令第z
轮最大值为maxz ,则存在以下两种情况:

(a)
 

maxz 为xi 的第2近邻,则 maxz ∈R2nn

成立;
(b)

 

maxz 不为论域中任何一个对象的第2近

邻对应值,假设maxz=R􀮨(xi,xj).由于模糊相似关

系具有对称性,则maxz =R􀮨(xi,xj)=R􀮨(xj,xi).
因为 maxz 是第z 轮的最大值,所以 maxz =

maxR􀮨z-1 ≥R􀮨(xi,x2
j).由于该阶段为第二阶段,则

maxz =R􀮨(xi,x2
j).则maxz ∈R2nn 成立.

综上所述,对于任意的y ∈
 

Eff R􀮨  ,y ∈R2nn

得证.
根据定理3,可以得出:通过模糊商空间模型构

建多粒度空间时,仅需要构建2近邻模糊关系,即可

包含模糊相似关系中的全部有效信息,与对应的模

糊等价关系具有相同的分类能力,构建出完全相同

的多粒度空间.
为方便后续研究,基于2近邻模糊关系,定义了

论域的最近邻序列和次近邻序列.
定义10.最近邻序列和次近邻序列.给定一个

模糊决策信息系统FDIS=<U,At,V,f > .则论

域U 的最近邻序列1st(U)和次近邻序列2nd(U)
定义为

1st(U)= <(x,x1),R􀮨(x,x1)>x∈U  

2nd(U)= <(x,x2),R􀮨(x,x2)>x∈U  
(9)
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其中,x1代表对象x 的第1近邻(不含自身),x2代

表对象x 的第2
 

近邻(不含自身).为描述方便,

1st(U)和2nd(U)简写为1st和2nd.
3.2 有效值和有效位置的提取

  由图3可知,基于模糊相似关系的有效值和有

效位置的提取,只有满足以下两个条件才能够搜索

出全部的有效值和有效位置:
(1)

 

模糊相似关系对应矩阵的上三角区域中所

有行或列至少存在一个有效位置;
(2)

 

模糊相似关系对应矩阵的上三角区域中有

效位置的数目 ≥n-1.
但是由于2近邻模糊关系不具有对称性,因此

需要重新设计有效值和有效位置的提取算法.本节

将基于2近邻模糊关系,针对最近邻序列和次近邻

序列,设计两阶段的有效值和有效位置的提取算法.
首先提出最近邻阶段和次近邻阶段的有效位置

数计算方法.
特别地,2近邻模糊关系虽然不具有对称性,但

论域中可能存在部分对象互为2近邻,因此关系内

部仍然可能存在值的对称.也就是说,R2nn(xi,xj)

=R2nn(xj,xi)≠0.如公式(3.5)中的R2nn(x1,x3)

=R2nn(x3,x1)=0.95,x1和x3互为最近邻,在模糊

关系中占据两个位置,但是它们对划分论域、构造多

粒度空间的贡献完全一样,属于冗余信息,计算有效

位置时需要去除.因此给出以下定义:
定义11.相互2近邻.给定一个模糊决策信息

系统FDIS=<U,At,V,f> ,令R2nn 为2近邻模

糊关系.对于 ∀xi,xj ∈U(xi ≠xj),若满足

R2nn(xi,xj)=R2nn(xj,xi)≠0,
则xi 和xj 为相互2近邻,记作m2nn(xi,xj).

(1)
 

最近邻阶段的有效位置

模糊相似关系有效值的提取需要首先提出除主

对角线元素外的行(列)最大值,再对应搜索其有效

位置.因此基于2近邻模糊关系,第一阶段仅需搜索

最近邻序列对应的有效位置即可.
基本思想:最近邻阶段的有效位置数=最近邻

序列的势+次近邻序列中取到最近邻有效值的位置

数-最近邻有效值的相互2
 

近邻数.具体形式化表

达如下:
基于定义11,最近邻阶段的相互2近邻数为

m2nn(1st)

= R1nn(xi,xj)m2nn(xi,xj),i<j  
  最近邻序列对应的有效位置不仅包含最近邻序

列的所有位置,同时包含次近邻序列中取到最近邻

阶段有效值的所有位置.因此给出以下定义:
定义12.给定一个模糊决策信息系统 FDIS

=<U,At,V,f> ,论域U 的最近邻序列为1st,次

近邻序列为2nd.对于 ∀ < (x,x2),R􀮨
 

(x,x2)

>∈2nd,若 ∃<(y,y1),R􀮨(y,y1)>∈1st,使得

R􀮨(y,y1)=R􀮨(x,x2),

则 <(x,x2),R􀮨(x,x2)>为次近邻序列中取到最近

邻阶段有效值的有效位置.包含所有该有效位置的

集合记为Effp1(2nd).
基于上述分析,最近邻阶段的有效位置数计算

如下:
定义13.最近邻阶段的有效位置数.给定一个

模糊决策信息系统FDIS=<U,At,V,f > ,论域

U 的最近邻序列为1st且R2nn 为2近邻模糊关系.
则最近邻阶段的有效位置数为

Effp1 R2nn  

=|1st|+|Effp1(2nd)|-|m2nn(1st)|
(10)

其中|1st|代表最近邻序列的势,|Effp1(2nd)|
代表次近邻序列中取到最近邻阶段有效值的有效位

置数目,|m2nn(1st)|代表最近邻阶段有效值的相

互2近邻数.
注:相互近邻数可由$k$近邻算法直接输出.
(2)

 

次近邻阶段的有效位置数

模糊相似关系有效值的提取需要在提取除主对

角线元素外行(列)最大值之后,仍然需要依次提取

剩余值的最大值,直到有效位置满足条件.因此基于

2近邻模糊关系,第二阶段需要依次提取次近邻序

列的最大值及其对应的有效位置.
基本思想为:次近邻阶段的有效位置数=现有

的有效位置数+当前最大值在次近邻序列中的频

数.形式化表达如下:
定义14.次近邻阶段的有效位置数.给定一个

模糊决策信息系统FDIS=<U,At,V,f > ,论域

$U$
 

的次近邻序列为2nd且R2nn 为2近邻模糊

关系.设当前为次近邻阶段第i次取值,当前次近邻

序列中的最大值为maxi ,则次近邻阶段第i次的有

效位置数为

Effp2 R2nn,i  

=
Effp1 R2nn  +μ(maxi), i=1

Effp2 R2nn,i-1  +μ(maxi),i>1 
(11)
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其中,μ(maxi)代表maxi 的频数.
据上述分析,基于2近邻模糊关系提取有效值

和有效位置算法,如图4所示.

图4 2近邻模糊关系的有效值和有效位置提取

3.3 多粒度空间快速构建方法

  本节将基于2近邻模糊关系提出多粒度空间快

速构建方法,3.3.1节将进行算法的设计,3.3.2节

将分析该算法的时间复杂度,并同现有算法进行对

比;3.3.3节将针对基于2近邻模糊关系提出多粒

度空间快速构建方法,进行实例分析,展示该算法的

实施流程.
3.3.1 算法设计

根据3.1和3.2节的理论分析,基于2近邻模

糊关系的多粒度空间快速构建方法分为2近邻模

糊关系、有效值和有效位置、截关系和多粒度空间

四个步骤,如图5所示.其中,步骤2根据图4所示

算法流程,从2近邻模糊关系中提取有效值和有

效位置.

图5 基于2近邻模糊关系的多粒度空间快速构建

具体的,如算法1所示.相比现有的经典模糊商

空间模型和基于有效值的模糊商空间模型构建多粒

度空间,本文方法的优势在于:
(1)

 

构建了只包含模糊相似关系中稀疏有效信

息的2近邻模糊关系,避免了大量无效相似性度量;
(2)

 

基于2近邻模糊关系设计了对应的有效值

和有效位置的快速提取算法,避免了2近邻模糊关

系求传递闭包的时间损耗;
(3)

 

运用p 个有效值分别和最多包含2n 个值

的2近邻模糊关系进行对比,直接构建截关系,相比

现有方法需要k个有效值分别和包含n2 个值的模

糊相似关系或模糊等价关系进行对比,提升了该步

骤的效率.

算法1.基于2近邻模糊关系的多粒度空间快速

构建.
输入:模糊决策信息系统FDIS =<U,At,V,f> ;

输出:多粒度空间 HQSS.
//初始化: Eff R2nn  ←ϕ,Effp R2nn  ←ϕ,i←1;

//步骤1:2近邻模糊关系;

运用k近邻算法得到:R2nn,1sd,2nd;

//步骤2:有效值和有效位置;

//步骤2.1:提取最近邻阶段的有效值,计算有效位置数;

有效值集合:Eff R2nn  =

R2nn(xi,xj)<(xi,xj),R2nn(xi,xj)>∈1st  ;

根据公式(3.7)计算 Effp1 R2nn  ;

有效位置数: Effp R2nn  = Effp1 R2nn  ;

WHILE
 

Effp R2nn  <n-1;

//步骤2.2:提取次近邻阶段 的 有 效 值,计 算 有 效 位

置数;

A = R2nn(xi,xj)<(xi,xj),R2nn(xi,xj)>∈2nd  ;

i←i+1;

  提取当前2nd 的最大值:max= maxA ;

有效值集合:Eff R2nn  =Eff R2nn  ∪ {max};

根据公式(3.8)计算 Effp2 R2nn  ;

有效位置数: Effp R2nn  = Effp2 R2nn  ;

END
 

WHILE
//步骤3:截关系;

FOR
 

λ
 

IN
 

Eff R2nn  ;

FOR
 

R2nn(x,y)
 

IN
 

1sd∪2nd;

 
 

IF
 

λ>R2nn(x,y);

R2nn,λ(x,y)=1;

   ELSE

R2nn,λ(x,y)=0;
 

   END
 

IF

  END
 

FOR

END
 

FOR
//步骤4:多粒度空间;

FOR
 

λ
 

IN
 

Eff R2nn  ;

运用R2nn,λ 划分论域,得到πR2nn,λ
(U);

πR2nn
(U)←πR2nn

(U)∪ πR2nn,λ
(U)  ;

END
 

FOR

RETURN
 

πR2nn
(U).

3.3.2 时间复杂度分析

算法1的时间复杂度由四个步骤组成.步骤1
是构建2近邻模糊关系,步骤2是提取有效值和有

效位置,步骤3是构建截关系,步骤4是构建多粒度

空间.所有步骤的时间复杂度分析如下:
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(1)对于步骤1,本文使用KD-Tree构建2近邻

模糊关系,时间复杂度为O(nlogn).现有方法均是

通过计算论域中两两对象之间的相似度构建模糊相

似关系,时间复杂度为O(n2),因此,本文方法降低

了步骤1的时间复杂度;
(2)对于步骤2,本文按照图4的步骤设计算法

提取2近邻模糊关系中的有效值和有效位置,分如

下3
 

种情况讨论时间复杂度:

①最好情况:若只进行最近邻阶段即可提取出

全部的有效值,则时间复杂度为O(1);

②最差情况:若全部遍历完次近邻序列的所有

值,则需要对次近邻序列进行排序,时间复杂度为

O(nlogn);

③一般情况:设次近邻阶段的循环次数为m ,
则步骤2

 

的一般时间复杂度为O(mn).
经典模糊商空间模型通过平方法计算传递

闭包提取有效值的时间复杂度为O(n5),经典模

糊商空间模型通过 Warshall算法计算传递闭包

提取有效值的时间复杂度为O(n3),基于有效值

的模糊商空间模型提取有效值的时间复杂度为

O(n2),因此,本文方法降低了步骤2的时间复

杂度;
(3)对于步骤3,本文使用所有有效值分别构建

2近邻模糊关系的截关系,设存在p 个有效值需要

对比2近邻模糊关系中的2n 个值,构建p 个截关

系,则时间复杂度为O(2pn).经典模糊商空间模型

通过p 个有效值对比模糊等价关系中2n 个值,基
于有效值的模糊商空间模型通过p 个有效值对比

模糊相似关系中2n 个值,构建p 个截关系,时间复

杂度均为时间复杂度为O(pn2).因此,本文方法降

低了步骤3的时间复杂度;
(4)对于步骤4,本文p 个截关系,最多需要对

比截关系中的2n 个值来划分论域,形成p 层的多

粒度空间,时间复杂度最差为O(2pn).现有方法均

是通过对比截关系中的n2 个值来划分论域形成p
层的多粒度空间,时间复杂度为O(pn2),因此,本
文方法降低了步骤4的时间复杂度.

本文方法和现有方法的时间复杂度对比如图6
所示,图6中将时间复杂度划分为6

 

个等级,如

O(n5)对应等级6,O(n3)对应等级5
 

等.等级越低,
该步骤的时间复杂度越低.由图6可知,与现有方法

构建多粒度空间的时间复杂度相比,本文方法在所

有步骤的效率都有较大的提升.

图6 时间复杂度对比

3.3.3 实例分析

为了更加清晰地阐述和展示基于2近邻模糊关

系的模糊商空间模型来快速构建多粒度空间的流

程,本节将给出详细的实例分析.
实例1

 

给定一个种子发芽试验的模糊决策信息

系统FDIS=<U,At,V,f> ,令U={x1,x2,…,

x7}代表包含1个种子样本的论域,At=C ∪D,

C=
 

{r1,r2,…,r6}代表条件属性集,D={d}代表

决策属性集.属性r1 代表天气,是集合{晴天,多云,
雨天}上的模糊集;属性r2 代表湿度,是集合{潮湿,
中性,干燥}上的模糊集;属性r3 代表温度,是集合

{高,平均,低}上的模糊集;属性r4 代表照明,是集

合{强,适中,弱}上的模糊集;属性r5 代表土壤条

件,是集合{肥沃,一般,贫瘠}上的模糊集;属性r6
代表是否使用切片,0代表未使用,0代表使用;决
策属性d 种子发芽与否,0代表未发芽,1代表发

芽.该模 糊 决 策 信 息 系 统 的 具 体 信 息 展 示 在 表

3中.
(1)2近邻模糊关系:基于论域中所有对象的2

近邻信息,根据定义9构建2近邻模糊关系,其对应

矩阵如下:

MR2nn
=

1 0 0.53 0 0.57 0 0
0 1 0.53 0 0 0 0.47
0.53 0.53 1 0 0 0.57 0
0.47 0 0 1 0.53 0 0
0.57 0 0 0.53 1 0 0
0.50 0 0.57 0 0.50 1 0
0.47 0.47 0.47 0 0.43 0.43 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

.

  并根据定义10得到相应的最近邻序列和次近

邻序列:
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表3 模糊决策信息系统

r1 r2 r3 r4 r5 r6 d
x1 (0.8,0.2,0.0) (0.2,0.8,0.1) (0.1,0.7,0.4) (0.1,0.6,0.2) (0.1,0.8,0.1) 1 1
x2 (0.9,0.1,0.0) (0.1,0.9,0.1) (0.0,0.2,0.8) (0.1,0.0,0.0) (0.4,0.6,0.1) 1 0
x3 (0.7,0.3,0.0) (0.8,0.2,0.1) (0.2,0.5,0.2) (0.9,0.2,0.0) (0.3,0.7,0.2) 0 1
x4 (0.0,0.3,0.7) (0.9,0.2,0.1) (0.0,0.3,0.8) (0.0,0.2,0.9) (0.5,0.3,0.1) 0 0
x5 (0.2,0.8,0.1) (0.2,0.9,0.1) (0.1,0.9,0.1) (0.0,0.7,0.1) (0.2,0.6,0.0) 1 1
x6 (0.8,0.3,0.1) (0.1,0.8,0.1) (0.8,0.3,0.0) (0.8,0.1,0.0) (0.7,0.2,0.1) 0 1
x7 (0.2,0.7,0.1) (0.0,0.2,0.9) (0.0,0.2,0.8) (0.9,0.2,0.0) (0.4,0.5,0.1) 1 0

 1st(U)

={<(x1,x5),0.57>,<(x2,x3),0.53>,<(x3,x6),0.57>,
<(x4,x5),0.53>,<(x5,x1),0.57>,<(x6,x3),0.57>,
<(x7,x1),0.47>,<(x7,x2),0.47>,<(x7,x3),0.47>}

 2nd(U)

={<(x1,x3),0.53>,<(x2,x7),0.47>,<(x3,x1),0.53>,
<(x3,x2),0.53>,<(x4,x1),0.47>,<(x5,x4),0.53>,
<(x6,x1),0.50>,<(x6,x5),0.40>,<(x7,x5),0.43>,
<(x7,x6),0.43>}.
(2)

 

有效值和有效位置:将最近邻序列中的值

提取为有效值,则有 {0.47,0.53,0.57}.当前处于

最近邻阶段,该阶段存在的相互2近邻为

|m2nn(1st)|

=|{R1nn(xi,xj)|m2nn(xi,xj),i<j}|

=|{R1nn(x1,x5),R1nn(x2,x3),R1nn(x3,x6)

R1nn(x4,x5),R1nn(x2,x7)}|

=5.
  根据公式(10)次近邻序列中取到最近邻阶段有

效值的有效位置数目为

|Effp1(2nd)|

=|{<(x1,x3),0.53>,<(x2,x7),0.47>,<(x3,x1),0.53>,
<(x3,x2),0.53>,<(x4,x1),0.47>,<(x5,x4),0.53>}|

=6.
因此,根据公式(11),最近邻阶段的有效位置数为

Effp1(R2nn)

=|1st|+|Effp1(2nd)|-|m2nn(1st)|
=9+6-5
=10>6.

因此,|Eff(U)|={0.47,0.53,0.57}.
(2)

 

截关系:根据算法1的步骤3,运用Eff(U)
中的值分别处理2近邻模糊关系,可以得到一系列

截关系:四个截关系及其相应的截矩阵 MR2nn,λ1
,

 

MR2nn,λ2
,MR2nn,λ3

,MR2nn,λ4
,由于篇幅原因,只给出MR2nn,λ3

:

MR2nn,λ3
=

1 0 0 0 1 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 1 0
0 0 0 0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

.

(4)
 

多粒度空间:根据算法1的步骤4,根据4
个截矩阵逐一划分论域,形成多粒度空间:

πR2nn,λ1
(U)={{x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7}},

πR2nn,λ2
(U)={{x1,x2,x3,x4,x5,x6},{x7}},

πR2nn,λ3
(U)={{x1,x5},{x2},{x4},{x3,x6},{x7}},

πR2nn,λ3
(U)= {{x1},{x2},{x3},{x4},{x5},{x6},{x7}}.

4 实验分析

相比于现有的模糊商空间模型构建多粒度空

间,基于2近邻模糊关系的多粒度空间快速构建方

法通过构建只包含有效信息的2近邻模糊关系,极
大地降低了各个步骤的时间复杂度.为了验证所提

方法的贡献,本节将通过实验进行验证.
实验配置

(1)
 

随机选择7个来源于公开的UCI数据集学

习库(https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php)
中的数据集,其详细信息如表4所示.

表4 UCI数据集的详细信息

编号 UCI数据集 对象数 属性值 类别数

1 Iris 150 3 3
2 Heart 270 12 2
3 Ecoli 336 7 8
4 Breast-cancer-wisconsin 699 8 2
5 Banknote 1372 4 2
6 Titanic 2200 5 2
7 PhishingData 2456 29 3
8 Gender

 

Gap
 

in
 

Spanish
 

WP 4746 20 3
9 Wavaform 5000 20 3
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(2)3个来源于英国的生物库医学数据库(UKB)
中的数据集,其详细信息如表5所示;

表5 UKB数据集的详细信息

编号 UKB数据集 对象数 属性值 类别数

10 UKB1 2000 459 2
11 UKB2 2000 766 2
12 UKB3 2000 508 2

数据可用性声明:本实验中使用的 UKB数据

集来自用户id:51470.研究人员可以通过官方网站

(https://www.ukbiobank.ac.uk)申请使用 UKB
数据.

(3)
 

随机选择3个图像数据集,其详细信息如

表6所示;

表6 图像数据集的详细信息

编号 图像数据集 对象数 属性值 类别数

13 ORL 400 10245 40
14 COIL20 1440 1024 20
15 COIL100 2000 508 100

(4)
 

3个来源于网址(https://jundongl.github.
io/sci

 

kit-feature/datasets.html)的文本数据集,其
详细信息如表7

 

所示.

表7 文本数据集的详细信息

编号 文本数据集 对象数 属性值 类别数

16 RELATHE 1427 4322 2
17 PCMA 1943 3829 2
18 BASEHOCK 1993 4862 2

实验结果与分析

本节将通过以下四个方面的实验来验证所提

方法:
(1)效率.4.1节将通过对比经典模糊商空间模

型、基于有效值的模糊商空间模型和本文方法的多

粒度空间构建时间,验证本文方法构建多粒度空间

的效率;
(2)正确性.4.2节将通过对比经典模糊商空间

模型、基于有效值的模糊商空间模型和本文方法构

建出的多粒度空间,验证本文方法构建多粒度空间

的正确性;
(3)有效性.4.3节将本文所提多粒度空间快速

构建方法应用于分类任务,与粒计算分类器和经典

机器学习分类器对比,验证本文方法面向分类任务

的有效性、鲁棒性和稳定性;
(4)显著性.4.4节将本文方法应用于分类任

务的表现与粒计算分类器、经典机器学习分类器

之间的统计分析,验证本文方法面向分类任务的

显著性.
4.1 构建多粒度空间的效率评估

  在本节中,将通过对比本文方法(基于2近邻模

糊关系的模糊商空间模型)与现有方法(经典模糊商

空间模型(平方法)、经典模糊商空间模型(Warshall
算法)、基于有效值的模糊商空间模型)构建多粒度

空间的时间来验证本文方法在效率方面的有效性.
实验结果如表8所示.

表8 多粒度空间构建时间对比

编号 本文方法
基于有效值的

模糊商空间模型
经典模糊商空间模型

(平方法)
经典模糊商空间理模型
(Warshall算法)

1 0.0938 0.2031 3.2146 6.2061
2 0.2818 0.9078 13.4869 31.3979
3 0.5955 1.5498 32.4581 69.8845
4 0.5475 14.7773 282.2334 601.0443
5 8.4793 31.4319 899.1458 3552.8956
6 10.5686 50.5568 1954.3153 6023.9564
7 0.0313 2.7849 2460.5974 6591.4598
8 10.9569 116.3888 5846.1239 15306.5914
9 20.7037 132.7361 10996.1235 17269.8546
10 0.1412 25.6333 2023.4569 5923.6855
11 0.1875 29.9750 2245.9537 6915.2655
12 0.1563 26.2730 1965.4863 6002.9990
13 0.0963 0.1346 50.0236 78.6692
14 0.1875 0.9991 45.3386 150.1990
15 0.2322 30.4578 3464.5841 9889.9990
16 0.3632 35.5469 2364.5695 8889.4585
17 0.4895 30.8945 2956.5841 8150.1990
18 0.4596 32.9638 2546.4595 9323.4585
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  如表8所示,在9个UCI数据集、3个UKB数

据集、3个图像数据集和3个文本数据集中,本文方

法构建多粒度空间的运行时间远低于现有三种模糊

商空间模型构建多粒度空间的运行时间.因此,验证

了本文方法在时间复杂度方面的优势.基于2近邻

模糊关系,多粒度空间的构建效率得到了极大的

提升.
由于现有方法构建多粒度空间均需要构建模糊

相似关系,因此本文方法构建多粒度空间效率最高

的原因分析如下:
(1)

 

本文使用 KD-Tree算法构建了包含了模

糊相似关系中全部有效值的2近邻模糊关系,因此

在构建多粒度空间的步骤1
 

中,避免了构建模糊相

似关系时计算论域中两两之间相似度的计算复杂

度,在一定程度上提升了本文方法的效率;
(2)

 

本文构建的2近邻模糊关系对应模糊矩阵

的行只包含2近邻信息,因此在构建多粒度空间的

步骤2中,避免了从包含大量冗余信息的模糊相似

关系中提取有效值的大量计算复杂度,在一定程度

上提升了本文方法的效率;
(3)

 

本文构建的2近邻模糊关系只包含2n
个值,因此在构建多粒度空间的步骤3和4中,
若有效值个数为p 时只需要进行2pn 次对比,避
免了现有方法需要对比n×n矩阵中所有值的计

算复 杂 度,在 一 定 程 度 上 提 升 了 本 文 方 法 的

效率.
4.2 构建多粒度空间的正确性评估

  在本节中,将通过对比本文方法(基于2近邻模

糊关系的模糊商空间模型)与现有方法(经典模糊商

空间模型(平方法)、经典模糊商空间模型(Warshall
算法)、基于有效值的模糊商空间模型)所提取的有

效信息和构建多粒度空间的相似度,来验证本文方

法提取有效信息和构建多粒度空间的正确性.实验

结果如表9所示.

表9 提取有效值和构建多粒度空间的正确性

编号

有效信息个数

本文方法
基于有效值的

模糊商空间模型
经典模糊商空间模型

(平方法)
经典模糊商空间理模型
(Warshall算法)

本文方法
提取有效值
的正确性

本文方法
构建多粒度空间

的正确性

1 21 21 21 21 100% 100%
2 249 249 249 249 100% 100%
3 311 311 311 311 100% 100%
4 45 45 45 45 100% 100%
5 956 956 956 956 100% 100%
6 3 3 3 3 100% 100%
7 5 5 5 5 100% 100%
8 1394 1394 1394 1394 100% 100%
9 981 981 981 981 100% 100%
10 1490 1490 1490 1490 100% 100%
11 1488 1488 1488 1488 100% 100%
12 1485 1485 1485 1485 100% 100%
13 366 366 366 366 100% 100%
14 1439 1439 1439 1439 100% 100%
15 7154 7154 7154 7154 100% 100%
16 95 95 95 95 100% 100%
17 323 323 323 323 100% 100%
18 1125 1125 1125 1125 100% 100%

  如表9所示,在9个UCI数据集、3个UKB数

据集、3个图像数据集和3个文本数据集中,本文方

法与现有三种模糊商空间模型提取有效信息的数目

均完全一致,有效信息完全相同.同时,本文方法与

现有三种模糊商空间模型构建的多粒度空间也完全

相同.因此,验证了本文方法在构建多粒度空间方面

的正确性.本文提出基于2近邻模糊关系构建多粒

度空间的方法,不仅提升了构建效率,同时保证了构

建质量.

4.3 面向分类任务的有效性评估

  在本节中,本文所提多粒度空间快速构建方法

将被应用到用分类任务中,并验证其有效性.
基于本文方法构建多粒度空间并用于分类任务

的流程如图7所示,具体步骤及其时间复杂度如下:
(1)

 

数据预处理:使用平均值法进行数据集的

缺失值填充,使用极差法进行数据集的标准化;
(2)

 

构建多粒度空间:根据算法1构建多粒度空

间.该步骤的时间复杂度如图6所示为O(nlogn);
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图7 基于本文方法构建多粒度空间用于分类的流程

(3)
 

训练分类器:将数据集随机分为训练集和

测试集,运用文献[42]中划分的质量度量方法,输入

训练集学习多粒度空间中“质量最高”的最优知识粒

度,并在最优知识粒度上构建邻域规则.该步骤的时

间复杂度为O(p+1),其中p 为有效信息的个数,

p+1为构建出的多粒度空间的层数;
(4)

 

进行分类:输入测试集,运用文献[42]中的

分类策略并运用中心点偏移量处理决策冲突,实现

分类.该步骤的时间复杂度为O(q),其中q 为步骤

(3)中选择的最优粒度中的规则数.
综上所述,基于本文方法构建多粒度空间并用

于分类任务的时间复杂度为O(nlogn).
为了评估本文方法的性能,实验采用10折交叉

验证进行,采用评估分类性能的Accuracy、Recall、

Precision 和F1四个通用指标测试其性能,采用标

准差(STD)来度量分类器的稳定性.同时将比较以

下两种类型的分类器:
(1)

 

9个粒计算分类器:
 

NCR[60],NCRDPP[61],

TNCR[62],GBNRS[63],GB-kNN[64],FNC-TC[65],

FNC-EC[66],RSLRS[67]和E3WD[68];
(2)

 

6个经典机器学习分类器:决策树(Classi-
fication

 

and
 

Regression
 

Tree,
 

CART)[69]、支持向

量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)[70]、朴素贝

叶斯(Naive
 

Bayes
 

Classifier,
 

NBC)[71]、逻辑回归分

类器(Logistic
 

Regression
 

classifier,
 

LR)[72]、随机

森林(Random
 

forest,
 

RF)[73]和k 近邻(k-Nearest
 

Neighbors,
 

kNN)[74].
分类器的参数设置如表10所示.
对于16个分类器,在18个数据集上关于四个

分类指标Accuracy、Recall、Precision 和F1的实验

结果如表11~14所示,在四个指标下的平均性能如

图8.表11~14中第一行是分类器,第一列是数据集

的编号,表格中的数据代表不同分类器在不同数据集

上的分类性能,性能指标取值范围为0到1,值越大分

类器性能越好;表中的STD为18个数据集分类性能

的标准差,STD越小说明分类器性能越稳定.

表10 分类器的参数设置
分类器 参数设置

NCR 使用文献[60]中的相同参数

NCRDPP 使用文献[61]中的相同参数

TNCR 使用文献[62]中的相同参数

GBNRS 粒球纯度的阈值为1.

CB-kNN
(1)

 

粒球纯度的阈值为1;
(2)

 

个努力求自适应k的取值.
FNC-TC 使用文献[65]中的相同参数

FNC-EC 使用文献[66]中的相同参数

RSLRS 使用文献[67]中的相同参数

E3WD 使用文献[68]中的相同参数

CART 使用Python中Scikit-learn库中的默认参数.
SVM 使用Python中Scikit-learn库中的默认参数.
NBC 使用Python中Scikit-learn库中的默认参数.
LR 使用L2正则化.
RF 使用十折交叉验证确定n_estimators的取值.

kNN 通过十折交叉验证确定k的取值.

从表11~表14可以看出在大部分数据集上,
基于本文方法构建的分类器相比其他15个分类器

在性能上有着明显优势;从平均性能来看基于本文

方法构建的分类器在4项通用的分类指标下均高于

其他15个分类器,如图8所示;同时STD在4项指

标下均低于其他15个分类器.实验结果表明,本文

方法在面向分类任务在保证平均性能高于其他分类

器的前提下,同时具有较强的稳定性.
特别地,与机器学习分类器相比,本文方法面向

分类任务的分类性能和时间复杂度的对比分析如下:
本文方法面向分类任务的时间复杂度为O(nlogn).
CART的时间复杂度为O(nlogn).SVM的时间复

杂度最好情况为O(n2),最坏情况为O(n3).NBC
的时间复杂度为 O(nfc).LR的时间复杂度为 O
(nf).RF的时间复杂度为O(nfklogn).kNN的时间

复杂度为O(nflogn).其中,n 为对象数目,f 为属

性数目,c为决策类数目,k为树的数目.由此可见:
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表11 Accuracy对比

编号
本文
方法

粒计算分类器 机器学习分类器

NCR NCRDPP TNCR GBNRSGB-kNNFNC-TCFNC-EC RSLRS E3WD CART SVM NBC LR RF kNN

1 1.0000 0.9533 0.9600 0.9533 0.9923 0.9452 0.9600 0.9923 0.9825 0.9533 0.9533 0.9600 0.9519 0.8195 0.9395 0.9519

2 0.8889 0.7037 0.7593 0.7667 0.8405 0.7741 0.8252 0.8370 0.8233 0.7334 0.7481 0.8370 0.8365 0.8407 0.7481 0.7981

3 0.9582 0.7973 0.8345 0.8420 0.9023 0.8332 0.8420 0.8725 0.8545 0.8599 0.7980 0.8394 0.7557 0.7740 0.7831 0.8420

4 1.0000 0.6275 0.9494 0.9595 0.9538 0.9457 0.9494 0.9595 0.9233 0.9494 0.9378 0.9538 0.9551 0.9624 0.9436 0.9256

5 1.0000 0.9993 0.9941 0.9577 0.9881 0.9770 0.9825 0.9954 0.9567 0.9851 0.9881 0.9881 0.8456 0.9666 0.9718 0.9545

6 0.9289 0.8703 0.9034 0.8929 0.8834 0.8663 0.7903 0.8703 0.8663 0.9025 0.8713 0.8523 0.7903 0.7859 0.8518 0.7903

7 0.9116 0.6681 0.7328 0.7652 0.8583 0.7841 0.8823 0.9116 0.8496 0.7967 0.7501 0.7638 0.7583 0.7735 0.7031 0.8703

8 0.7878 0.4883 0.6378 0.5833 0.7568 0.7600 0.7756 0.7722 0.7600 0.7098 0.7826 0.7665 0.7648 0.7691 0.7486 0.7645

9 0.8336 0.7796 0.8110 0.9604 0.8678 0.8098 0.8246 0.8336 0.8678 0.9632 0.7516 0.8696 0.8098 0.8678 0.7220 0.7796

10 0.9035 0.7973 0.9425 0.9460 0.8245 0.9450 0.8856 0.8945 0.9235 0.9520 0.8645 0.8915 0.8422 0.9020 0.8325 0.8856

11 0.9340 0.8394 0.9290 0.9460 0.8990 0.9460 0.8992 0.9225 0.8678 0.9460 0.9270 0.9510 0.8314 0.7723 0.9190 0.9412

12 0.9562 0.7481 0.9430 0.9460 0.9036 0.9460 0.9420 0.9520 0.9445 0.9036 0.9205 0.9555 0.7037 0.9520 0.9040 0.9523

13 0.8571 0.8235 0.8345 0.8245 0.8415 0.8312 0.8312 0.8499 0.8235 0.8345 0.8245 0.8235 0.8332 0.8199 0.8235 0.8401

14 0.9821 0.9547 0.9645 0.9512 0.9688 0.9322 0.8412 0.9820 0.9688 0.9320 0.9688 0.9549 0.9512 0.9323 0.9478 0.9349

15 0.9457 0.8885 0.8912 0.8841 0.9404 0.9178 0.9320 0.9323 0.9231 0.9149 0.8912 0.8685 0.8841 0.8456 0.8749 0.8812

16 0.8525 0.7745 0.7814 0.7847 0.8512 0.7918 0.7923 0.8456 0.7814 0.8125 0.7847 0.7495 0.7732 0.7745 0.7745 0.7925

17 0.8023 0.7136 0.7396 0.7136 0.7985 0.7547 0.7748 0.7799 0.7136 0.7014 0.7136 0.7356 0.7014 0.7136 0.7248 0.7410

18 0.8323 0.7211 0.7414 0.7323 0.8299 0.8007 0.7823 0.8032 0.8173 0.8007 0.7414 0.7211 0.7323 0.7189 0.7689 0.7686

平均值 0.9097 0.7860 0.8527 0.8561 0.8834 0.8645 0.8618 0.8892 0.8693 0.8680 0.8454 0.8601 0.8178 0.8328 0.8323 0.8563

STD 0.0671 0.1224 0.1004 0.1079 0.0643 0.0764 0.0672 0.0691 0.0731 0.0880 0.0873 0.0850 0.0775 0.0792 0.0869 0.0728

表12 Recall对比

编号
本文
方法

粒计算分类器 机器学习分类器

NCR NCRDPP TNCR GBNRSGB-kNNFNC-TCFNC-EC RSLRS E3WD CART SVM NBC LR RF kNN

1 1.0000 0.9194 0.9600 0.9533 0.9600 0.9450 0.9322 0.9945 0.9235 0.9123 0.9533
 

0.9600
 

0.9573
 

0.8195
 

0.9395
 

0.9519
 

2 0.8888 0.7033 0.7644 0.7732 0.8888 0.7750 0.8252 0.8370 0.9567 0.7334 0.7416
 

0.8357
 

0.8354
 

0.8397
 

0.7407
 

0.7863
 

3 0.8829 0.6633 0.8460 0.8420 0.7633 0.7345 0.8011 0.8725 0.7533 0.8599 0.6481
 

0.7158
 

0.5447
 

0.5882
 

0.6011
 

0.8420
 

4 1.0000 0.5896 0.9409 0.9530 0.9659 0.9450 0.9494 0.9595 0.9494 0.8420 0.9263
 

0.9528
 

0.9590
 

0.9589
 

0.9344
 

0.9256
 

5 1.0000 0.9993 0.9940 0.9564 0.9893 0.9769 0.9825 0.9954 0.9567 0.9851 0.9882
 

0.9892
 

0.8413
 

0.9656
 

0.9712
 

0.9545
 

6 0.9478 0.8145 0.8558 0.8655 0.9429 0.7982 0.7903 0.8703 0.9123 0.7935 0.8294
 

0.8294
 

0.8576
 

0.8449
 

0.9256
 

0.7903
 

7 0.9120 0.5999 0.7328 0.7652 0.7353 0.6491 0.8823 0.9116 0.8496 0.8135 0.7353
 

0.5619
 

0.5744
 

0.5667
 

0.5786
 

0.8706
 

8 0.7911 0.5116 0.5359 0.3333 0.7155 0.7393 0.5532 0.7722 0.7158 0.7098 0.7887
 

0.5779
 

0.6003
 

0.5767
 

0.7155
 

0.7645
 

9 0.8321 0.7794 0.8109 0.8606 0.8697 0.8094 0.8246 0.8336 0.8606 0.8532 0.7519
 

0.8695
 

0.8092
 

0.8697
 

0.7220
 

0.7796
 

10 0.5818 0.4492 0.5178 0.5000 0.5818 0.4995 0.4032 0.5189 0.4235 0.5178 0.5155
 

0.4984
 

0.5421
 

0.5026
 

0.5250
 

0.5736
 

11 0.6627 0.6497 0.5113 0.5000 0.6610 0.5000 0.4832 0.5323 0.4928 0.5323 0.6479
 

0.6750
 

0.6589
 

0.5000
 

0.4929
 

0.5323
 

12 0.5886 0.5246 0.5206 0.5000 0.5523 0.5000 0.4215 0.4578 0.5467 0.5631 0.5159
 

0.4949
 

0.5631
 

0.5064
 

0.5190
 

0.5033
 

13 0.8612 0.8235 0.8345 0.8245 0.8415 0.8312 0.8312 0.8499 0.8235 0.8345 0.8245
 

0.8235
 

0.8332
 

0.8199
 

0.8235
 

0.8401
 

14 0.9699 0.9547 0.9645 0.9512 0.9688 0.9322 0.8412 0.9623 0.9156 0.9323 0.9688
 

0.9549
 

0.9512
 

0.9323
 

0.9478
 

0.9349
 

15 0.9457 0.8885 0.8912 0.8841 0.9404 0.9178 0.9320 0.9323 0.8912 0.9320 0.8912
 

0.8685
 

0.8841
 

0.8456
 

0.8213
 

0.8812
 

16 0.8400 0.7745 0.7814 0.7847 0.8512 0.7918 0.7923 0.8456 0.7814 0.7625 0.7847
 

0.7495
 

0.7323
 

0.7745
 

0.7745
 

0.7925
 

17 0.8532 0.7136 0.7396 0.7136 0.7985 0.7547 0.7748 0.7799 0.8512 0.7914 0.7136
 

0.7348
 

0.7014
 

0.7299
 

0.7248
 

0.7410
 

18 0.8832 0.7211 0.7414 0.7323 0.8299 0.8007 0.7823 0.8032 0.8173 0.7805 0.7345
 

0.7211
 

0.7323
 

0.7189
 

0.7689
 

0.7686
 

平均值 0.8578 0.7267 0.7746 0.7607 0.8253 0.7722 0.7668 0.8183 0.8012 0.7861 0.7755
 

0.7674
 

0.7543
 

0.7422
 

0.7515
 

0.7907
 

STD 0.1261 0.1530 0.1559 0.1804 0.1302 0.1483 0.1739 0.1560 0.1564 0.1312 0.1359
 

0.1541
 

0.1428
 

0.1576
 

0.1536
 

0.1316
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表13 Precision对比

编号
本文
方法

粒计算分类器 机器学习分类器

NCR NCRDPP TNCR GBNRS GB-kNN FNC-TC FNC-EC RSLRS E3WD CART SVM NBC LR RF kNN
1 1.0000

 

0.9171
 

0.9600
 

0.9533
 

0.9395
 

0.9571
 

0.9789
 

0.9989
 

0.9589 0.9823 0.9533
 

0.9600
 

0.9478
 

0.8195
 

0.9395
 

0.9519
 

2 0.8877
 

0.7222
 

0.7521
 

0.7638
 

0.8326
 

0.7822
 

0.8252
 

0.8812
 

0.8467 0.8543 0.7368
 

0.8256
 

0.8332
 

0.8326
 

0.7378
 

0.7981
 

3 0.8735
 

0.6743
 

0.8369
 

0.8420
 

0.7990
 

0.7517
 

0.8420
 

0.8725
 

0.7933 0.8520 0.6626
 

0.7221
 

0.5640
 

0.6051
 

0.6228
 

0.8420
 

4 1.0000
 

0.5907
 

0.9494
 

0.9587
 

0.9629
 

0.9491
 

0.9123
 

0.9595
 

0.9429 0.9320 0.9359
 

0.9498
 

0.9442
 

0.9601
 

0.9430
 

0.9256
 

5 1.0000
 

0.9992
 

0.9940
 

0.9584
 

0.9725
 

0.9792
 

0.9825
 

0.9954
 

0.9525 0.9854 0.9880
 

0.9873
 

0.8470
 

0.9674
 

0.9725
 

0.9545
 

6 0.9354
 

0.8234
 

0.9285
 

0.9363
 

0.8686
 

0.8585
 

0.7903
 

0.8703
 

0.9263 0.9332 0.8856
 

0.8971
 

0.7228
 

0.8296
 

0.8217
 

0.7903
 

7 0.9050
 

0.6037
 

0.7328
 

0.7652
 

0.8829
 

0.7077
 

0.8823
 

0.9116
 

0.8496 0.9035 0.7401
 

0.5770
 

0.6385
 

0.5496
 

0.5915
 

0.8703
 

8 0.7973
 

0.3631
 

0.5522
 

0.1961
 

0.7798
 

0.7212
 

0.7756
 

0.7722
 

0.7768 0.7798 0.7893
 

0.5792
 

0.6475
 

0.5457
 

0.7108
 

0.7645
 

9 0.8569
 

0.7786
 

0.8109
 

0.8610
 

0.8676
 

0.8108
 

0.8246
 

0.8336
 

0.8708 0.8346 0.7517
 

0.8694
 

0.8415
 

0.8676
 

0.7219
 

0.7796
 

10 0.5788
 

0.4710
 

0.5503
 

0.5430
 

0.5223
 

0.4730
 

0.5612
 

0.5389
 

0.4935 0.5178 0.5166
 

0.4621
 

0.5542
 

0.4958
 

0.5219
 

0.5032
 

11 0.7134
 

0.6225
 

0.5279
 

0.4730
 

0.5009
 

0.4730
 

0.5512
 

0.5596
 

0.5028 0.5323 0.6161
 

0.7358
 

0.6088
 

0.4813
 

0.5040
 

0.5523
 

12 0.6847
 

0.5877
 

0.5905
 

0.4730
 

0.6726
 

0.4730
 

0.5923
 

0.5832
 

0.6467 0.5631 0.5216
 

0.4792
 

0.5289
 

0.5295
 

0.6618
 

0.6012
 

13 0.8612
 

0.8235
 

0.8345
 

0.8245
 

0.8415
 

0.8312
 

0.8312
 

0.8499
 

0.8435 0.8345 0.8245
 

0.8235
 

0.8332
 

0.8199
 

0.8235
 

0.8401
 

14 0.9699
 

0.9547
 

0.9645
 

0.9512
 

0.9688
 

0.9322
 

0.8412
 

0.9523
 

0.9556 0.9012 0.9688
 

0.9549
 

0.9512
 

0.9323
 

0.9478
 

0.9349
 

15 0.9457
 

0.8885
 

0.8912
 

0.8841
 

0.9404
 

0.9178
 

0.9320
 

0.9323
 

0.8912 0.9320 0.8912
 

0.8685
 

0.8841
 

0.8456
 

0.8213
 

0.8812
 

16 0.8392
 

0.7745
 

0.7814
 

0.7847
 

0.8512
 

0.7918
 

0.7923
 

0.8456
 

0.8554 0.8025 0.7847
 

0.7495
 

0.7323
 

0.7745
 

0.7745
 

0.7925
 

17 0.8532
 

0.7621
 

0.7396
 

0.7136
 

0.7985
 

0.7547
 

0.7748
 

0.7799
 

0.8512 0.7714 0.7136
 

0.7348
 

0.7014
 

0.7299
 

0.7248
 

0.7410
 

18 0.8832
 

0.7211
 

0.7414
 

0.7323
 

0.8299
 

0.8007
 

0.7823
 

0.8032
 

0.8173 0.7805 0.7345
 

0.7211
 

0.7323
 

0.7189
 

0.7689
 

0.7686
 

平均值 0.8658
 

0.7266
 

0.7855
 

0.7563
 

0.8240
 

0.7758
 

0.8040
 

0.8300
 

0.8208 0.8162 0.7786
 

0.7721
 

0.7507
 

0.7392
 

0.7561
 

0.7940
 

STD 0.1112
 

0.1629
 

0.1476
 

0.2046
 

0.1332
 

0.1572
 

0.1228
 

0.1368
 

0.1361 0.1401 0.1387
 

0.1585
 

0.1365
 

0.1596
 

0.1379
 

0.1270
 

表14 F1对比

编号
本文
方法

粒计算分类器 机器学习分类器

NCR NCRDPP TNCR GBNRS GB-kNN FNC-TC FNC-EC RSLRS E3WD CART SVM NBC LR RF kNN
1 1.0000

 

0.9182
 

0.9600
 

0.9533
 

0.9496
 

0.9510
 

0.9550
 

0.9967
 

0.9409 0.9460 0.9533
 

0.9600
 

0.9525
 

0.8195
 

0.9395
 

0.9519
 

2 0.8882
 

0.7126
 

0.7582
 

0.7685
 

0.8598
 

0.7786
 

0.8252
 

0.8585
 

0.8983 0.7892 0.7392
 

0.8306
 

0.8343
 

0.8361
 

0.7392
 

0.7922
 

3 0.8782
 

0.6688
 

0.8414
 

0.8420
 

0.7807
 

0.7430
 

0.8210
 

0.8725
 

0.7728 0.8559 0.6553
 

0.7189
 

0.5542
 

0.5965
 

0.6118
 

0.8420
 

4 1.0000
 

0.5901
 

0.9451
 

0.9558
 

0.9644
 

0.9470
 

0.9305
 

0.9595
 

0.9461 0.8847 0.9311
 

0.9513
 

0.9515
 

0.9595
 

0.9387
 

0.9256
 

5 1.0000
 

0.9992
 

0.9940
 

0.9574
 

0.9808
 

0.9780
 

0.9825
 

0.9954
 

0.9546 0.9852 0.9881
 

0.9882
 

0.8441
 

0.9665
 

0.9718
 

0.9545
 

6 0.9416
 

0.8189
 

0.8907
 

0.8995
 

0.9042
 

0.8273
 

0.7903
 

0.8703
 

0.9192 0.8577 0.8566
 

0.8619
 

0.7845
 

0.8372
 

0.8706
 

0.7903
 

7 0.9085
 

0.6018
 

0.7328
 

0.7652
 

0.8024
 

0.6771
 

0.8823
 

0.9116
 

0.8496 0.8561 0.7377
 

0.5693
 

0.6048
 

0.5580
 

0.5850
 

0.8704
 

8 0.7942
 

0.4247
 

0.5439
 

0.2469
 

0.7463
 

0.7301
 

0.6458
 

0.7722
 

0.7451 0.7432 0.7890
 

0.5785
 

0.6230
 

0.5608
 

0.7131
 

0.7645
 

9 0.8443
 

0.7790
 

0.8109
 

0.8608
 

0.8686
 

0.8101
 

0.8246
 

0.8336
 

0.8657 0.8438 0.7518
 

0.8694
 

0.8250
 

0.8686
 

0.7219
 

0.7796
 

10 0.5803
 

0.4598
 

0.5336
 

0.5206
 

0.5504
 

0.4859
 

0.4693
 

0.5287
 

0.4558 0.5178 0.5160
 

0.4796
 

0.5481
 

0.4992
 

0.5234
 

0.5361
 

11 0.6871
 

0.6358
 

0.5195
 

0.4861
 

0.5699
 

0.4861
 

0.5150
 

0.5456
 

0.4977 0.5323 0.6316
 

0.7041
 

0.6329
 

0.4905
 

0.4984
 

0.5421
 

12 0.6330
 

0.5544
 

0.5534
 

0.4861
 

0.6065
 

0.4861
 

0.4925
 

0.5129
 

0.5925 0.5631 0.5187
 

0.4869
 

0.5455
 

0.5177
 

0.5818
 

0.5479
 

13 0.8612
 

0.8235
 

0.8345
 

0.8245
 

0.8415
 

0.8312
 

0.8312
 

0.8499
 

0.8334 0.8345 0.8245
 

0.8235
 

0.8332
 

0.8199
 

0.8235
 

0.8401
 

14 0.9699
 

0.9547
 

0.9645
 

0.9512
 

0.9688
 

0.9322
 

0.8412
 

0.9573
 

0.9352 0.9165 0.9688
 

0.9549
 

0.9512
 

0.9323
 

0.9478
 

0.9349
 

15 0.9457
 

0.8885
 

0.8912
 

0.8841
 

0.9404
 

0.9178
 

0.9320
 

0.9323
 

0.8912 0.9320 0.8912
 

0.8685
 

0.8841
 

0.8456
 

0.8213
 

0.8812
 

16 0.8396
 

0.7745
 

0.7814
 

0.7847
 

0.8512
 

0.7918
 

0.7923
 

0.8456
 

0.8167 0.7820 0.7847
 

0.7495
 

0.7323
 

0.7745
 

0.7745
 

0.7925
 

17 0.8532
 

0.7371
 

0.7396
 

0.7136
 

0.7985
 

0.7547
 

0.7748
 

0.7799
 

0.8512 0.7813 0.7136
 

0.7348
 

0.7014
 

0.7299
 

0.7248
 

0.7410
 

18 0.8832
 

0.7211
 

0.7414
 

0.7323
 

0.8299
 

0.8007
 

0.7823
 

0.8032
 

0.8173 0.7805 0.7345
 

0.7211
 

0.7323
 

0.7189
 

0.7689
 

0.7686
 

平均值 0.8616
 

0.7257
 

0.7798
 

0.7574
 

0.8230
 

0.7738
 

0.7827
 

0.8237
 

0.9102 0.8001 0.7770
 

0.7695
 

0.7519
 

0.7406
 

0.7531
 

0.7920
 

STD 0.1187
 

0.1582
 

0.1515
 

0.1945
 

0.1293
 

0.1525
 

0.1505
 

0.1468
 

0.1456 0.1330 0.1371
 

0.1559
 

0.1384
 

0.1586
 

0.1449
 

0.1293
 

  (1)
 

相比CART、SVM、RF和kNN分类器,本
文方法面向分类任务的时间复杂度较低;

(2)
 

相比NBC和LR分类器,本文方法面向分

类任务的时间复杂度不具有优势,但是根据表11~
表14,相比NBC分类器,本文方法面向分类任务在

Accuracy 指标下提升了11.12%,在Recall指标下

提 升 了 13.72%,在 Precision 指 标 下 提 升 了

15.33%,在F1指标下提升了14.67%;相比LR分

类器,本文方法面向分类任务的时间复杂度不具有

优势,但是根据表11~表14,相比NBC分类器,本
文方法面向分类任务在 Accuracy 指标下提升了

9.23%,在Recall指标下提升了15.87%,在Preci-
sion 指标下提升了17.13%,在 F1指 标 下 提 升

了16.34%.
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图8 在四个指标下模型性能的均值对比

4.4 面向分类任务的显著性评估

  为了验证本文方法用于分类任务相比其他分类

器在分类性能方面的显著性,本节将在α=0.1的显

著水平上进行Friedman 检验.表15展示了16个

分类器在四个分类指标下的平均序值和Friedman
检验的结果τF .

表15 F1对比

指标
本文
方法

粒计算分类器 机器学习分类器

NCR NCRDPP TNCR GBNRS GB-kNN FNC-TC FNC-EC RSLRS E3WD CART SVM NBC LR RF kNN
τF

Accuracy 1.81 12.11 8.00 7.94 5.39 8.33 7.94 4.28 8.39 8.11 10.00 8.50 12.0611.0612.67 9.33 9.86
Recall 1.11 11.39 8.00 9.61 3.50 9.61 9.89 4.56 8.50 8.78 9.44 10.00 9.78 11.5011.28 9.00 10.40

Precision 1.61 10.67 8.17 9.56 5.83 10.22 7.78 4.61 6.39 6.67 9.72 9.83 11.0612.2211.94 9.67 9.62
F1 1.56 11.44 8.00 9.72 4.06 10.22 9.11 4.39 7.28 8.06 9.61 9.61 10.5612.0011.56 8.33 10.36

  由于算法数目M =16,数据集数目 N =18,由
表15可知,τF ≫1.770,这表明16个分类器之间存

在显著性差异.因此,需要进行 Nemenyi事后检验

来确定任何两种方法之间是否存在显著性差异.
Nemenyi检验的中,获得的临界距离(Critical

 

dis-
tance,

 

CD)如下:

CD=qα
N(N+1)
6N .

其中,qα=0.01=2.2299.当两种比较方法之间的距离

超过CD=2.7562时,分类性能存在显著差异.
15种分类器排序的CD图如图9所示,其中分

类器的排序越小,性能越好.如图9所示,本文方法

面向分类任务在所有指标上排名均为第一,因此据

统计分析,本文方法面向分类任务在大多数情况下

优于其他比较方法;同时,在CD=2.7562的显著性

条件下,本文方法面向分类任务在 Accuracy、Pre-

图9 Nemenyi检验在四个分类指标下的CD图
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cision、F1三个分类指标下与12个分类器具有显著

性差异,在Recall分类指标下与11个分类器具有

显著性差异.因此验证了本文方法面向分类任务的

有效性和显著性.
综上所述,本文提出的基于2近邻模糊关系的

多粒度空间快速构建方法不仅提升了模糊商空间模

型构建多粒度空间的效率,同时能够构建出与现有

模糊商空间模型完全一致的多粒度空间,保证了与

现有模糊商空间模型相同的分类能力:相比现有常

用的粒计算分类器和机器学习分类器具有较高的分

类能力、较强的稳定性和一定的统计显著性.

5 结 论

作为模拟人类认知模式的典型GrC模型,模糊

商空间理论基于大数据构建多粒度空间,已成功用

于知识发现.但由于模糊商空间理论的步骤1模糊

相似关系的构建需要耗费大量时间,且模糊相似关

系中的信息存在大量冗余.这不仅是一种无效的时

间损耗,同时影响后续步骤的效率.因此,本文首先

提出了k近邻模糊关系,并分析其自反性、对称性和

传递性;针对k的取值,通过分析模糊相似关系有效

值的提取算法,从理论上证明了2近邻模糊关系就

已包含模糊相似关系全部的有效值,并等价于模糊

相似关系对应的模糊等价关系;然后,基于2近邻模

糊关系,提出了论域的最近邻序列和次近邻序列,提
出了论域的最近邻序列和次近邻序列,基于相互最

近邻数设计最近邻阶段的有效位置数计算方法,基
于统计学的频数概念设计次近邻阶段的有效位置数

计算方法,并在此基础上提出了两阶段的有效值有

效位置提取算法;基于上述理论分析,提出了多粒度

空间的快速构建方法;最后,通过在9个 UCI数据

集、3个UKB数据集、3
 

个图像数据集和3个文本

数据集上的对比实验,验证了该算法构建多粒度空

间的效率,通过同现有分类器进行对比分析,说明了

本文方法面向包括辅助医疗诊断、图像分类和文本

分类等场景下分类任务的有效性、稳定性和显著性.
综上所述,本文提出了一种基于2

 

近邻模糊关系的

多粒度空间快速构建方法,在保证分类效果的前提

下大幅降低了时间复杂度.然而,相似性度量的计算

方式决定了本文方法在增量场景下无法直接应用,
在未来研究中,我们将研究基于模糊商空间理论的

增量学习机制.
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Background
  Granular

 

computing
 

is
 

a
 

state-of-the-art
 

methodology
 

that
 

simulates
 

the
 

multi-granularition
 

cognitive
 

pattern
 

of
 

the
 

human
 

brain
 

to
 

deal
 

with
 

complex
 

problems.
 

As
 

a
 

typical
 

de-
scription

 

of
 

granular
 

computing,
 

fuzzy
 

quotient
 

space
 

theory
 

focuses
 

on
 

gradually
 

granulating
 

complex
 

problems
 

into
 

the
 

hierarchical
 

multi-granularition
 

spaces,
 

thereby
 

implemen-
ting

 

hierarchical
 

solution
 

of
 

the
 

complex
 

problems.
However,

 

when
 

dealing
 

with
 

massive
 

high-dimensional
 

data,
 

the
 

efficiency
 

of
 

constructing
 

multi-granularition
 

spaces
 

through
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relations
 

in
 

the
 

existing
 

fuzzy
 

quotient
 

space
 

methods
 

reduces
 

significantly.
 

On
 

one
 

hand,
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relation
 

is
 

obtained
 

by
 

calculating
 

the
 

similarity
 

among
 

all
 

objects,
 

which
 

is
 

not
 

conducive
 

to
 

pro-
cessing

 

large
 

datasets;
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

fuzzy
 

similari-
ty

 

relation
 

contains
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

redundant
 

information,
 

which
 

leads
 

to
 

a
 

large
 

number
 

of
 

redundant
 

computation
 

in
 

the
 

subsequent
 

steps.
Therefore,

 

based
 

on
 

the
 

2-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

rela-
tion,

 

an
 

efficient
 

construction
 

approach
 

for
 

constructing
 

multi-
 

granularition
 

spaces
 

is
 

proposed,
 

which
 

greatly
 

im-

proves
 

the
 

efficiency
 

on
 

the
 

premise
 

of
 

ensuring
 

the
 

perform-
ance

 

when
 

facing
 

downstream
 

classification
 

tasks.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

$k$-nearest
 

neighbor
 

algorithm,
 

a-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation
 

is
 

proposed,
 

and
 

its
 

key
 

properties
 

are
 

discussed
 

and
 

proven.
 

Second,
 

for
 

the
 

multi-granularition
 

spaces
 

construction
 

task,
 

parameter
 

analysis
 

is
 

performed
 

on
 

the-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation,
 

theoretically
 

proving
 

that
 

when
   

is
 

taken
 

as
 

2,
 

all
 

effective
 

information
 

in
 

the
 

data
 

space
 

could
 

be
 

included.
 

Then,
 

the
 

number
 

of
 

effective
 

positions
 

in
 

the
 

nearest
 

neighbor
 

and
 

second
 

nearest
 

neighbor
 

phases
 

are
 

defined.
 

And
 

the
 

algorithm
 

for
 

extracting
 

effective
 

values
 

and
 

effective
 

positions
 

of
 

the
 

fuzzy
 

similarity
 

relation
 

is
 

proposed,
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

constructing
 

multi-granularition
 

spaces.
 

Finally,
 

relevant
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

9
 

UCI
 

datasets,
 

3
 

UKB
 

datasets,
 

3
 

image
 

datasets
 

and
 

3
 

text
 

datasets
 

to
 

validate
 

the
 

efficiency
 

of
 

multi-granularition
 

spaces
 

construction
 

approach.
 

By
 

comparing
 

and
 

analyzing
 

with
 

the
 

existing
 

classifiers,
 

the
 

effectiveness,
 

stability,
 

and
 

saliency
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

for
 

classification
 

tasks
 

are
 

demonstrated.
 

In
 

summary,
 

a-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation
 

that
 

only
 

contains
 

sparse
 

effective
 

information
 

is
 

constructed.
 

On
 

the
 

basis,
 

an
 

efficient
 

construction
 

approach
 

for
 

construc-
ting

 

multi-granularition
 

spaces
 

based
 

on
 

2-nearest
 

neighbor
 

fuzzy
 

relation
 

is
 

proposed,
 

which
 

greatly
 

reduces
 

time
 

com-

plexity
 

while
 

ensuring
 

classification
 

performance.
This

 

work
 

is
 

supported
 

by
 

the
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

(No.62276038,No.62221005),
 

the
 

Joint
 

Fund
 

of
 

Chongqing
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

for
 

In-
novation

 

and
 

Development
 

(No.CSTB2023NSCQ-LZX0164),
 

the
 

Chongqing
 

Talent
 

Program
 

(No.CQYC20210202215).

2612 计  算  机  学  报 2024年




